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摘 要 :针对 以 往 模式 识别 方法 的 不 足 及 特征 值 贡 献 度 的 问题 ,提出 了 基于 特征 加 权 的 代理 判别 模型 (agent discriminate 
model based feature weighted，ADMFW) 模式 识别 方法 。 该 方法 的 核心 在 于 利用 加 权 因 子 获取 加 权 特 征 ， 并 采用 代理 
模型 建立 加 权 特 征 之 间 的 关系 泡 数 ， 即 首先 计算 特征 值 的 权 值 因子 ,评估 特征 值 的 显著 度 ， 进 而 对 每 个 特征 值 予 以 权 
值 ; 然后 利用 加 权 特 征 和 代理 模型 建立 预测 模型 ;最 后 采用 预测 模型 对 未 知 样本 进行 识别 诊断 。 对 滚动 轴承 实测 数据 
的 分 析 结 果 表 明 ，ADMFW 可 以 有 效 地 对 滚动 轴承 的 工作 状态 和 故障 类 型 进行 识别 。 

关键 词 : 贡献 度 ; ADMFW; 权 值 因子 ; 滚动 轴承 

中 图 分 类 号 : TP391.4 doi: 10.3969/j.issn.1001-3695.2017.11.0846 


Pattern recognition method of agent discriminate model based feature weighted 
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Abstract: In view of the shortcomings of the previous pattern recognition methods and the saliency problem of features, this 
paper proposed a pattern recognition method 一 Agent discriminate model based feature weighted (ADMFW) . The core of this 
method is to use the weighting factor to obtain the weighted feature and utilize the agent discriminate model to establish the 
weighting function of weighted feature. Firstly, calculating the weighting factors of the features to evaluate the saliency of the 
feature and assigning the weights to features. Secondly using the weighting features and the agent discriminate model to establish 
the prediction model. Finally, applying the prediction model to identify the unknown samples. The analysis of the experimental 
data of rolling bearing shows that this method can identify the working states and fault types of rolling bearings effectively. 
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引言 


FE 来 ，Raghuraj 等 人 根据 特征 值 之 间 的 相互 关系 提出 了 


一 种 基于 多 变量 预测 模型 (variable predictive model based class 


tn 


模式 识别 方法 作为 机 械 故 障 诊断 中 的 重要 一 环 ， 其 识别 精 ”discriminate，VPMCD) 模式 识别 方法 向 ， 其 核心 思想 是 认为 特 


度 的 好 坏 直 接 影响 到 机 械 设备 的 安全 运行 。 目 前 常用 的 模式 识 。” 征 之 间 存 在 某 种 联系 ， 依 据 这 种 联系 构造 预测 模型 ， 从 而 完成 


别 方法 有 人 工 神 经 网 络 和 支持 


Ey 


量 机 ， 并 且 己 在 机 械 故障 诊断 ”识别 分 类 。 文 献 [7,8] 已 将 该 方法 及 其 改进 的 算法 应 用 于 机 械 故 


领域 得 到 了 广泛 应 用 ， 收 到 了 良好 的 应 用 效果 四。 障 诊断 领域 ， 并 且 与 人 工 神 经 网 络 及 支持 向 量 机 进行 对 比 ， 获 


样 


人 工 神 经 网 络 的 核心 是 应 用 经 验 风 险 最 小 化 原则 得 了 良好 的 应 用 效果 。 但 是 VPMCD 方法 并 没有 对 算法 的 输 
(empirical risk minimization，ERM)， 该 原则 容易 使 人 工 神经 特征 进行 评估 ， 即 每 类 特征 在 群体 中 的 显著 度 存在 差异 。 


当 菜 


入 


网 络 陷入 局 部 化 最 优 ， 致 使 输出 结果 极 不 稳定 ， 而 且 需 要 大 量 。 类 特征 值 对 模型 的 贡献 度 很 小 或 者 不 显著 时 ， 则 利用 该 类 特征 
本 数据 23]。 支 持 向 量 机 (support vector machine，SVM) 按 建立 的 模型 不 足以 反映 该 样本 特征 之 间 的 真实 关系 。VPMCD 
弃 了 传统 的 ERM， 其 依据 结构 风险 最 小 化 原则 (structure risk ”直接 采用 提取 的 特征 建立 预测 模型 ,忽略 了 每 类 特征 的 显著 性 。 


minimization，SRM) 53， 具 有 更 优 的 泛 化 能 力 ， 但 该 方法 需 ”鉴于 上 述 模式 识别 方法 并 未 对 特征 值 进 行 显著 度 评 估 ， 与 
要 人 工 设 定 参 数 及 选择 核 函 数 。 测 模型 偏离 真实 模型 。 因 此 ， 本 文 以 特征 值 之 间 的 相互 关系 为 
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基础 ， 以 Kriging 代理 判别 模型 为 载体 ,以 特征 加 权 为 核心 , 提 


出 了 一 种 基于 特征 加 权 的 代理 判别 模型 ADMFW) 模式 识别 


ADMEFW 方法 依据 特征 之 间 的 内 在 关系 ， 选 择 Kriging 函 
数 建立 代理 判别 模型 , Kriging 代理 判别 模型 作为 一 种 有 效 的 估 
计 函 数 模 型 ,已 广泛 应 用 于 石油 、 采 矿 等 领域 四 ,经 典 的 Kriging 
函数 通常 包含 三 种 回归 模型 和 七 种 相关 模型 ， 通 过 对 两 类 模型 
的 不 同 组 合 ， 获 取 不 同 的 预测 代理 模型 ， 然 后 从 这 些 模 型 中 获 
取 最 佳 预测 模型 。 然 而 ，Kriging 模型 也 没有 对 特征 值 的 显著 度 
予以 说 明 ， 使 之 不 能 建立 较为 准确 的 样本 预测 模型 。 箭 权 法 是 
结合 特征 值 寻 求 最 佳 特征 显著 性 的 一 种 特征 评价 方法 094， 其 基 
本 原理 是 根据 特征 指标 的 之 间 的 差异 性 ， 获 取 特 征 对 应 的 信息 
炉 ， 通 过 业 值 的 大 小 判断 该 特征 指标 的 信息 量 ， 从 而 对 特征 指 
标 赋予 权 值 。 本 文 借鉴 该 方法 的 思想 ， 依 据 样 本 特征 值 本 身 都 
具有 一 定 的 显著 性 ， 然 后 利用 权 值 因子 对 特征 值 的 显著 度 予 以 
赋值 ， 最 后 通过 显著 度 的 大 小 对 模型 特征 进行 加 权 ， 削 弱 不 显 
著 特 征 对 模型 的 影响 00。 

综 上 所 述 , 文本 依据 特征 值 之 间 的 相互 关系 , 利用 
模型 逼近 特征 值 之 间 的 真实 关系 模型 ， 提 出 了 基于 避 
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b) 计算 第 j 个 特征 值 的 炳 值 。 。 


N 


ej;= 天 > py In ps; (2) 


1=1 


:k= ， j= 5 。 当 每 状态 名 汪 蜀 寺 征 指 
其 中 :k= 其 ，7=12…,N 。 当 每 种 状态 下 的 类 别 及 特征 指 


标 比 重 均 相 同时 ， 则 py= hy? 此 时 灶 值 达到 最 大 。 即 。=1， 


则 
N 
PE 
NN (3) 
=—kIn—=1 


其 中 ，k=1/InN， 并 且 0<e<1。 

c) 计算 各 特征 指标 的 权 值 a,, 对 于 某 特 征 指标 , 如 果 焙 值 
越 小 ， 甚 包含 的 信息 量 将 越 多 ， 则 箭 权 越 大 ， 反 之 亦 然 ， 权 值 
wj 表示 为 


Ss 
Qj=(1-e)/ (S -2e,) 4) 
/=1 


oj 即 为 权重 因子 ， 如 果 特 征 指 标的 差异 性 越 大 ， 则 对 应 的 


代理 判别 模型 模式 识别 方法 , 并 研究 将 ADMFW 方 ; 
动 轴承 故障 诊断 中 的 可 行 性 。 由 于 现场 采集 的 振动 信号 中 或 多 
或 少 包含 了 环境 噪声 及 其 他 部 件 的 干扰 噪声 ， 致 使 提取 的 特征 
中 也 含有 噪声 因素 ， 此 时 ， 每 个 特征 值 的 显著 度 将 由 于 噪声 的 
原因 产生 变化 ， 通 过 加 权 的 思想 可 以 评估 特征 值 的 显著 程度 ， 

且 赋 予 权 值 ， 弱 化 显著 度 低 的 特征 。 因 此 ， 首 先 将 所 提取 的 
特征 值 进行 特征 评价 ， 根 据 评 价 指标 对 特征 值 进行 加 权 处 理 ， 


信息 炉 越 小 ， 同 时 ， 该 特征 指标 反映 的 信息 量 越 大 ， 此 时 该 特 
征 指 标的 权重 因子 c, 便 越 大 ， 表 示 相 应 的 特征 值 对 分 类 越 好 ， 
其 在 模型 中 显著 度 越 高 。 
d) 根 据 各 类 特征 值 的 显著 度 , 予以 每 类 特征 值 相应 的 权 值 ， 
从 而 在 特征 集 {f; ,} 里 选择 出 更 敏感 的 特征 值 进行 故障 诊断 。 
1.2 ADMFW 原理 
ADMFW 模式 识别 方法 以 Kriging 模型 为 基础 建立 预测 模 


然后 采用 Kriging 代理 模型 中 的 回归 模型 和 相关 模型 依次 组 合 
建立 数学 代理 判别 模型 ， 并 以 最 小 预测 相对 误差 平方 和 为 判 据 
选择 最 佳 代理 判 别 模型 ， 从 而 完成 滚动 轴承 的 故障 诊断 。 
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1.1 特征 加 权 

业 权 法 是 结合 特征 值 寻求 最 佳 特征 显著 性 的 一 种 特征 评价 
方法 ， 其 基本 原理 是 某 指标 特征 的 值 差 异性 越 大 ， 则 对 应 的 信 
息 业 就 越 小 ， 同 时 ， 该 指标 特征 提供 的 对 应 信息 量 越 大 ， 其 指 
标 特征 的 权 值 便 越 大 ; 反之 ,如 果 某 项 指标 特征 值 差异 性 越 小 ， 
上 1 对 应 的 信息 箭 值 越 大, 该 指标 特征 提供 的 对 应 信息 量 就 越 小 ， 
其 指标 的 权 值 也 会 越 小 。 

对 于 特征 数组 {f,,i=1,2,…,5;j=1,2,…,N} ,其 中 f; ;为 某 
种 状态 下 的 第 i 个 样本 中 的 第 j 个 特征 值 。 s 为 某 种 状态 下 的 
样本 数量 总 和 ， 为 每 个 样本 的 特征 值 个 数 。 

a) 计算 某 种 状态 第 ;个 样本 的 第 j 个 特征 值 的 指标 比重 。 

Ss 中 


i=l 


其 中 :样本 数 为 i=1,2,…,s ， 特 征 值 个 数 为 =12,…,N 。 


污 


型 ， 其 变量 代理 判别 模型 ADM 形式 可 以 表示 成 如 下 : 

f (x)= g(xX) +u(X) (5) 
: g(x) 表示 模型 的 确定 性 函数 ， 即 Kriging 函数 中 的 回归 
模型 ， 该 模型 通常 分 为 三 类 : 常数 模型 、 一 次 回归 模型 、 二 次 
可 归 模 型 。 这 些 模型 是 Kriging 函数 的 主要 框架 结构 。 u(x) 作 
为 模型 的 不 确定 性 部 分 ， 它 可 以 提供 模型 对 模拟 局 部 偏差 的 近 
以 值 ， 即 Kriging 函数 中 的 相关 模型 。 

u(x) 的 协 方差 矩阵 为 


Cov[u(x,) u(x))] = 0% RLRG%, xX))] (6) 

其 中 : R 为 对 称 矩 阵 ; RG%,x)) 为 ,x) 的 相关 函数 

(i,j=1,2,…,n，74 为 采样 点 数 ) 外。 其 具体 函数 有 七 种 ， 公 式 
如 下 : 

a) Gaussian: R(X,xX)) = exp(_》 6 | x|) (07) 

x=1 
b) Exponential: R(X;,x,) = exp(_》 6 | -xD) (8) 
k=1 


Cc)Generalized exponential: 


-xl") (0<0 sD) (9) 


n 


R(X,, xX)) = exp(—>, O. 
Ek=1 


d)Linear: 
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录用 稿 
max{0, > .1 -0.x —x’)) (10) 
k=1 
e)Spherical: 


RG, x)=Y 0 —1.56, +0.56) & =min{1,O. 
k=1 


-x (1D 
fjCubic: 


R(x)= YD 136 +26) & =min{l, Ql A} 02) 
k=1 


8g)Spline: 
> Gd-15 扣 +30 名 ) 0<&<02 
大 =1 
R(X,x)=1 2 .1.250 — 6) 02<& <1 
k=1 
0 .>1 
所 =Q. | -| (13) 


其 中 ,向 量 9=(6,6,,…,0.,…,0,)" ，m 为 变量 个 数 。x 的 响应 
值 为 y(x) ， yCo 的 估计 值 可 以 表示 为 
$0) =A+r WR (yg (14) 
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终 对 整个 代理 判别 模型 加 权 值 ,其 特征 加 权 代 理 判 别 模型 如 下 : 
=f Wo bo wb wb Wi” bn) te (20) 

其 中 ， WwW,wj,wyswi 为 权 值 系数 ， 且 Wt+wj+wy+wi=l 。 
对 于 有 g 类 分 类 问题 的 状况 ， 首 先 对 每 一 类 的 每 一 个 样本 
都 提取 p 个 特征 值 x=[x,x%,…,x,] ， 接 着 分 别 对 不 同 状态 类 别 
下 的 训练 样本 数据 建立 数学 代理 判别 模型 ， 并 且 以 最 小 预测 相 
对 误差 平方 和 为 判 据 选择 最 佳 代理 判别 模型 ， 选 定 特 征 评价 算 
法 ， 使 该 算法 达到 给 模型 的 每 一 项 特征 加 一 个 权 值 系 数 ， 得 到 
加 权 代 理 判 别 模型 ， 因 此 ， 不 同 状 态 类 别 下 的 所 有 特征 值 可 以 
建立 g xp 个 加 权 代 理 判 别 模型 ADM* (k=1,2,…,g 代表 不 同 
的 类 别 ，; =1,2,…,p 代表 不 同 的 特征 值 )。 然后 对 测试 样本 进行 
预测 分 类 , 提取 同样 的 特征 值 , 并 用 建立 的 g xp 个 代理 判别 模 
型 ADM* 分 别 对 测试 样本 的 特征 值 进行 预测 ， 可 以 得 到 gxp 
个 预测 特征 值 欧 ， 最 后 再 以 同一 个 类 别 下 的 所 有 加 权 特 征 相 对 
预测 误差 平方 和 达到 最 小 作为 判 据 , 对待 测 样本 完成 有 效 分 类 ， 
该 方法 称 之 为 基于 特征 加 权 的 多 变量 代理 判别 模型 模式 识别 方 


法 。 


ee 


基于 特征 加 权 的 多 变量 代理 判别 模型 模式 识别 方法 步骤 如 


其 中 : y 的 长 度 是 n 。 rroo 的 长 度 也 是 w， 是 x 和 样本 
,如 ,…,, 之 间 对 应 相关 向 量 ， 其 形式 为 : 


rT (x) = (RG, xX), R(X, Xo),, R(X, xX,)) (15) 
式 (14) 中 的 估计 值守 由 下 式 来 表示 : 
A=(g(0) Rg() gO Ry (16) 


此 时 ， 模 型 方差 的 估计 值 5: 可 以 通过 1* 和 y 表示 为 


F707-84)R CO-84) (17) 


u 


其 中 : 类 作为 4 的 最 优 估计 值 。 
参数 0 可 以 通过 极 大 似 然 估计 得 出 。 即 当 6; >0 时 , 式 (18) 
的 值 最 大 : 


-62) + la) (18) 
其 中 ，6? 入 为 参数 9, 的 函数 ， 任 意 一 个 9, 的 值 都 能 生成 一 
个 插值 模型 , 最终 的 Kriging 模型 是 通过 求解 式 (18) 的 无 约束 
非 线 性 最 优 问题 得 到 的 。 

以 p 个 特征 值 为 例 ， 对 以 上 代理 模型 中 的 回归 模型 采用 特 
征 值 x (jz 浪 对 进行 预测 ， 都 可 以 得 到 代理 判别 模型 agent 
discriminate model，ADM) 为 

x =f (bb,bys ba) +te (19) 

式 (19) 称 为 特征 值 x 的 回归 模型 g(x) 。 其 中 ,特征 值 x 
称 为 被 预测 变量 ，x(jzi) 称 为 预测 变量 ; e 为 预测 误差 ， 
bo,bj,by,bx 为 模型 参数 。 

以 上 为 建立 的 初始 ADM 模型 , 其 参数 未 进行 加 权 , 得 到 的 
模型 需要 进一步 的 加 权 ， 才 能 满足 后 续 预 测 的 需要 。 因 此 采用 
焙 权 法 评价 技术 对 模型 特征 加 权 , 以 式 (19 ) 为 初始 预测 模型 ， 
通过 初始 化 参数 ， 然 后 根据 特征 值 的 信息 灶 不 同 ， 赋 予 参 数 
个 权 值 系 数 ， 弱 化 显著 性 较 小 的 特征 值 对 整体 建 模 的 影响 ， 最 


max( 


es 


1) ADMFW 训练 过 程 

a) 对 于 若干 类 g ) 分 类 问题 ， 每 一 类 选取 个 样本 作为 
训练 ， 即 标识 为 n,n,,…,n。。 对 每 个 样本 提取 p 个 特征 值 ， 即 
为 x=[x, 辑 ,…,x,]， 此 时 , 通过 业 权 法 对 每 一 类 特征 进行 评估 ， 
获取 其 信息 业 值 ， 并 以 此 计算 出 对 应 的 权 值 因子 w 矩阵 ， 此 时 
输入 特征 即 为 x, *w，( 为 样本 类 别 )。 

b) 选 择 第 k(1 <k< g) 类 训练 样本 的 特征 量 x(i=1,2,…,p) 
作为 被 预测 变量 ,选择 剩 下 的 p -1 个 特征 量 x,(j 寺 i) 作为 预测 
0o) 令 回归 模型 和 相关 模型 逐个 配对 ， 建 立 一 个 完整 的 函数 
模型 。 因 此 函数 预测 变量 具有 jy xR (M 和 RR 分别 表示 回归 模 
型 和 相关 模型 的 数量 ) 种 可 能 的 组 合 方式 ， 对 于 任 一 特征 值 x 
都 可 以 建立 到 =M xR 个 函数 方程 ， 接 着 把 第 x 类 的 训练 样本 
特征 值 进行 函数 回 代 ， 利 用 函数 预测 模型 可 以 得 到 特征 值 x 的 
预测 量 x ，。 

d) 分 别 对 到 个 变量 代理 判别 模型 进行 计算 ， 即 模型 的 相对 


预测 误差 平方 和 SSE, = xs)/(% -十 六 ， 其 中 


(1=12,…,C’) ，v 为 第 vy 个 训练 样本 ， 却 ,为 ,的 平均 值 。 另 
外 , 选择 SSE 的 最 小 值 所 对 应 的 变量 代理 判别 模型 作为 第 类 
训练 样本 中 特征 量 x 的 变量 代理 判别 模型 ADM 。 
日 令 上 = 人 +1， 重复 步骤 @~@ 直 至 k=g 终止 。 因此 ，g 个 
类 别 下 的 所 有 加 权 特 征 分 别 构建 了 代理 判别 模型 ADM 。 
人 将 参与 建 模 的 训练 样本 输入 每 一 个 ADM 模型 , 即 回 代 测 
。 当 识别 率 最 高 时 ， 选 择 此 时 的 ADM 模型 作为 最 佳 的 预测 
模型 。 
2) ADMOW 模型 的 测试 过 程 


可 
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g 选 择 待 测 样本 ， 并 且 提取 待 测 样本 特征 值 


X= [XN] 


b) 对 于 待 测 样本 的 特征 值 x ， 拟 分 别 运 用 建立 的 变量 


判别 模型 ADMt 进行 预测 分 析 ， 可 以 得 到 对 应 的 预测 值 x 


(其 中 =1,2,…,g 代表 不 同 的 类 别 ,i =1,2,…,p 代表 不 同 的 特 


征 量 )。 


代理 


ipred 


9 计算 相同 类 别 下 求 得 的 所 有 加 权 特 征 相 对 预测 误差 平方 


和 值 SSE* = 》 [Ca -区 /Cu -二 站 ， 并 以 ssg* 最 小 作为 判别 


判 据 对 待 测 样本 进 


2 ”基于 ADMFW 的 滚动 轴承 故障 诊断 方法 


对 于 滚动 轴承 


结果 。 本 文 拟 提取 
被 广泛 应 用 于 多 种 


故障 诊断 而 言 ， 


其 特征 提取 作为 至 关 重 要 的 
环节 ， 只 有 选择 适合 的 特征 提取 方法 才能 得 到 理想 的 识别 诊断 


标准 差 和 峭 度 作为 特征 值 ， 标 准 差 和 峭 度 已 
故障 诊断 场合 并 取得 了 较 好 的 效果 。 但 拾取 


的 振动 信号 往往 上 


特征 会 影响 诊断 效 


有 非 平 稳 和 非 线 性 特性 


， 直 接 从 原 信号 提取 


果 , 因此 , 论文 采用 


局 部 特征 


尺度 分 解 (local 


characteristic scale decomposition, LCD ) (2 对 原 信号 进行 分 解 ， 


获取 分 量 信号 ， 


并 对 分 量 信号 提取 特征 。 其 


体 步 骤 如 下 : 


如 设置 采样 频率 上/ ， 拾 取 滚 动 轴承 正常 状态 、 内 圈 故 障 、 


外 圈 故 障 各 若干 组 


b) 采 用 LCD 方法 对 


言 号 ， 然 后 对 前 儿 
征 值 ， 组 成 特征 值 


样本 数据 。 


个 单 分 量 


向 量 和 矩阵 。 


0) 选 取 一 定数 量 的 样本 作为 训练 样 


拾取 的 信号 进行 分 解 , 得 到 若干 
言 号 分 别提 取 标 准 差 和 赠 度 作为 特 


单 分 量 


过 ADMFW 建立 预测 模型 。 


gd)) 


3 ”应 用 分 析 


为 了 验证 所 提 方 法 的 有 效 怕 
的 滚动 轴承 数据 中 。 实 验 所 用 滚动 轴承 型 号 为 6307E， 


E， 拟 应 用 于 湖南 大 学 现场 采集 


用 激光 切割 的 方法 


在 滚动 轴承 的 内 外 图 


本 ， 对 


其 进行 加 权 ， 通 


预测 模型 对 测试 样本 进行 评估 分 类 ， 确 定 滚动 轴承 的 


Chi 


洛 海 洋 


本 进行 验证 。 


图 1 滚动 轴承 故障 实验 装置 


naxjy 合 作 期 和 


等 : 基于 特征 加 权 的 代理 判别 模型 模式 识别 方法 


0.8 第 一 个 特 在 
第 一 个 特征 
0.6- 加 央 第 一 个 特征 
由 [ 国 第 四 个 特征 
0.4|- < 
吉 
习 
0.2 
0 二 Ey 2 上 二 Ey = 到 
正常 状态 圈 故 障 外 图 故障 


内 
滚动 轴承 状态 类 别 
图 2 各 类 特征 的 权 值 因子 


拟 随 机 抽取 120 组 数据 样本 作为 训练 ， 余 下 80 组 作为 测 
试 。 为 了 说 明 ADMFW 方法 的 有 效 性 , 拟 与 VPMCD、ADM 模 


型 进行 对 比 ,另外 , 引入 两 种 计算 分 类 精度 方法 , 即 误 识 率 (false 
acceptancerate，FAR) 和 Kappa 系数 。FAR 越 低 ， 其 他 状态 类 
别 被 识别 为 该 类 别 的 概率 越 低 ， 识 别 准 确 性 越 高 ，Kappa 系数 
值 越 大 ， 表 示 分 类 精度 越 高 ， 对 比 结果 如 表 1 所 示 。 
表 1 三 种 分 类 方法 的 识别 效果 对 比 
分 类 器 识别 率 /% 误 识 率 /% Kappa 
VMMCD 93.75 9.38 0.9063 
ADM 94.17 8.75 0.9125 
ADMFW 99.58 0.63 0.9938 


通过 表 1 可 知 ， 无 论 是 何 种 判 


别 指标 ，ADMFW 方法 均 优 


分 别 设置 故障 ， 来 模拟 


滚动 轴承 内 圈 故 障 和 外 圈 故 障 , 其 中 切 
槽 的 深度 为 0.13 mm。 实 验 时 ， 转 速 设 


为 4096 Hz， 实 验 装置 图 如 图 


割 槽 的 宽度 为 0.15 mm， 


为 680rpm， 采 样 频率 


包机， 功率 是 600 W)， 
承 座 上 进行 采集 。 实 验 采 集 三 种 状态 


证 。 


首先 对 采集 到 


1 所 示 《〈 调 速 电机 选择 直流 伺服 
其 振动 信号 通过 加 速度 传感器 安装 在 轴 
的 振动 信号 , 即 正常 状态 、 


内 圈 故 障 以 及 外 圈 故 障 ， 每 种 状态 采集 200 组 样本 数据 进行 验 


的 时 域 信 号 进行 LCD 分 解 ， 每 个 信号 可 以 


自 


分 解 得 到 知 


分 量 ;接着 对 前 两 个 单 


量 进行 特征 (标准 


峭 度 ) 提取 ; 然后 采用 ADMFW 方法 对 特征 进行 加 权 及 训练 建 
进行 特征 评估 ， 计 算 权 值 因 子 ， 获 得 加 权 特 


模 ， 即 通过 灶 权 法 


征 , 其 权 值 因 子 如 


图 2 所 示 ; 最 后 采用 


ADMFW 方法 对 测试 样 


开 


e2 


考虑 特征 值 的 显著 度 ， 即 对 模型 的 敏感 怕 


且 采 于 VPMCD 和 ADM 方法 。 这 是 由 于 VPMCD 采用 单纯 的 回归 
模型 建立 预测 模型 ， 当 特征 值 之 间 具 有 复杂 关系 时 ， 该 回归 模 


型 建立 的 预测 模型 不 能 充分 特征 值 之 间 的 复杂 关系 ; ADM 模 
型 虽然 引入 相关 模型 ， 进 一 步 逼 近 特 征 值 之 间 的 真实 关系 ， 得 
到 更 高 的 识别 率 ， 但 是 ， 无 论 VPMCD 还 是 ADM 模型 都 没 


到 特征 值 之 间 的 复杂 关系 及 特征 值 的 显著 度 ， 
子 ， 削 弱 显 著 度 较 低 的 特征 值 ， 进 而 得 到 更 加 真实 的 预 议 


及 更 高 的 识别 率 。 


为 了 验证 所 提 方 法 的 优越 性 ， 同 时 排除 偶尔 性 的 因素 ， 再 
10-CV 交叉 检验 法 来 测试 算法 的 ; 
ADM 方法 进行 对 比分 析 。 选 取 同 样 的 200 组 样本 数据 ， 
其 识别 结果 如 图 3 所 示 ， 通 过 测试 ，ADMEFW 


次 采用 


10 折 交 叉 验 证 ， 
共有 更 优越 的 识别 


效果 。 


E。ADMFW 方法 考虑 
通过 引入 权 值 因 


| 模型 


住 确 性 , 并 与 VPMCD、 


进行 
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5 6 
玉 折 次 数 
图 3 三 种 分 类 方法 在 10 折 交 叉 检 验 法 下 得 到 的 识别 率 


4 ”结束 语 


本 文 结合 特征 值 之 间 复 杂 关 系 及 特征 值 本 身 的 显著 性 ， 提 
出 了 一 种 特征 加 权 的 代理 判别 模型 模式 识别 方法 ， 并 将 其 应 用 
于 滚动 轴承 故障 诊断 中 ， 通 过 实验 分 析 比 较 ， 得 出 以 下 结论 
a) 对 于 参与 建 模 的 特征 值 ， 其 本 身 都 具有 一 定 的 显著 性 ， 
利用 权 值 因子 对 特征 值 的 显著 度 予 以 赋值 ， 然 后 通过 显著 度 的 
大 小 对 模型 特征 进行 加 权 ， 削 弱 不 显著 特征 对 模型 的 影响 ， 从 
而 建立 更 加 真实 的 代理 判别 模型 。 
b) ADMFW 方法 建立 预测 代理 模型 的 过 程 实际 上 就 是 
归 模 型 和 相关 模型 逐步 组 合 的 过 程 ， 通 过 相对 误差 平方 和 来 自 
动 获 取 最 优 组 合 模型 ， 使 得 分 类 结果 更 加 客观 、 准 确 。 
c) 通过 对 滚动 轴承 状态 诊断 的 分 析 结 果 表 明 , ADMFW 方 
法 可 以 准确 地 对 滚动 轴承 的 状态 类 型 进行 识别 ， 从 而 为 滚动 轴 
承 的 故障 诊断 提供 了 一 种 新 的 方法 。 
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